Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 29 N° 3, 2021, pp. 462-471

Sistema de puntuacion de alerta temprana de descompensacion
basado en percentiles para pacientes pediatricos hospitalizados

Centile-based decompensation early warning score system in pediatric inpatients
Patricio Wolff! Sebastidn A. Rios'*

Recibido 12 de Noviembre de 2019, aceptado 25 de Abril de 2021
Received: November 25, 2019 Accepted: April 25, 2021

RESUMEN

Estudios internacionales muestran que la inclusion de sistemas de alerta temprana (SAT) en los procesos de
atencion clinica permite a los cuidadores anticipar las descompensaciones de los pacientes y tomar decisiones
oportunas. Actualmente, es posible encontrar diferentes perspectivas en la construccion de los SAT, sin
embargo, el enfoque basado en percentiles no se ha aplicado a pacientes pedidtricos. El objetivo de este estudio
es desarrollar un SAT pedidtrico utilizando las propiedades estadisticas de los registros histéricos de signos
vitales. Se desarroll6 y evalué un método de puntuacion con un enfoque estadistico supervisado. Se obtuvieron
178,970 registros de signos vitales de 4,104 pacientes de 0 a 18 afios, junto con informacién de registros
médicos electrénicos de un hospital pedidtrico. Basado en un método de puntuacién de 7 bandas y utilizando
diferentes signos vitales, se generd un modelo que nos permite predecir una transferencia no planificada de
pacientes a la UCI, 8 horas antes de que realmente ocurriera. La prediccion obtenida en el mejor de los casos
mostr6 resultados en dreas bajo la curva ROC (AUC) de 0,71. Ademads, los umbrales de corte calculados son
sensibles en las categorias de menor riesgo (0,877 a niveles de bajo riesgo) y posen una mayor especificidad
en las categorias de mayor riesgo (0,89 en la categoria de Alto Riesgo). Los resultados permiten corregir los
rangos normales de los signos vitales en el modelo basado en conocimiento experto, que actualmente estd en
funcionamiento. Nuestro enfoque estadistico supervisado proporciona un método auditable y reproducible.
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ABSTRACT

International studies show that including Early Warning Score (EWS) Systems in clinical care processes
allows caregivers to anticipate patient decompensations and make timely decisions. Currently, it is
possible to find different perspectives in the construction of EWS; however, the centile-based approach
has not been applied to pediatric patients. This study aims to develop a pediatric EWS using the statistical
properties of historical vital sign records. A scoring method with a supervised statistical approach was
developed and evaluated. 178.970 vital sign records were obtained from 4,104 patients aged 0 to 18 years,
in conjunction with information from Electronic Health Records from a pediatric hospital. Based on a
7-band scoring method and using different vital signs, a model was generated that allows us to predict
an unplanned transfer of patients to ICU, 8 hours before it happened. The prediction obtained in the
best case showed results in areas under the ROC Curve (AUC) of 0.71. In addition, the calculated cut-
off thresholds are sensitive in the lower risk categories (0.877 at low-risk levels) and possessing greater
specificity in the higher-risk categories (0.89 in the High-Risk category). The results of this study allow
correcting the normal ranges in the vital signs in the Expert-based model, which is currently in operation.
Our supervised statistical approach provides an auditable and reproducible method.
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INTRODUCCION

La hospitalizacién de un paciente involucra distintos
riesgos asociados a los tratamientos y cuidados tales
como: la ocurrencia de descompensaciones; eventos
adversos severos como Paro Cardio Respiratorio
(PCR); infecciones intrahospitalarias; caidas; riesgos
asociados a la administracion de medicamentos;
entre otros. La manifestacidn de estos riesgos tiene
consecuencias directas en el proceso de atencion,
aumentando los tiempos de estadia y los costos de
tratamiento. Estudios internacionales muestran que
la ocurrencia de eventos adversos severos (SAE)
en pacientes hospitalizados puede producir, en
promedio, aumentos de 6,1 dias en el tiempo de
estadia y el doble de costos en relacién a pacientes
que no sufrieron un SAE [8]. Las descompensaciones,
los SAE e infecciones se caracterizan por que
una respuesta temprana a ellos minimiza el dafio,
generando un ahorro de costos y mayor facilidad
de los tratamientos. Asi mismo, aproximadamente
un 41% de los SAE pueden ser evitables con una
deteccion proactiva [11].

Es posible prevenir cierto grupo de descompensaciones
en pacientes hospitalizados mediante el control periédico
de signos vitales [1]. Estas descompensaciones, en
general, estan precedidas por signos vitales anormales
[9]. Desde 1997 [12], se han desarrollado muchos
Sistemas de alerta temprana (SAT) (conocidos
como Early Warning Systems, EWS) para alertar al
personal sobre el posible deterioro de la condicién
del paciente usando como informacién central los
registros periddicos de signos vitales de los pacientes
hospitalizados [4, 7, 9]. El propésito de los SAT es
proporcionar una forma accesible y sistematica para
evaluar el estado de salud de los pacientes y guiar
la respuesta en caso de una situacién de deterioro
clinico, basado en medidas fisiolégicas obtenidas
periédicamente durante la hospitalizacién [2]. Los
SAT, en conjunto con el monitoreo de los signos
vitales, son las intervenciones de enfermeria mas
utilizada para la deteccién temprana del deterioro
clinico de pacientes hospitalizados [6].

Actualmente, es posible encontrar diferentes
perspectivas en la construccién del SAT. Algunos
SAT se construyen en base a la opinién de expertos,
como el National Early Warning Score (NEWS) [16,
18], el Modified Early Warning Score (MEWS) [19]
y el VitalPAC Early Warning Score (VIEWS) [14].

También existen SAT para pacientes pedidtricos como
el Pediatric Early Warning Score (PEWS) [5], el
Bedside PEWS [13] y el Children’s Hospital Early
Warning Score (C-CHEWS) [10]. Otros modelos
de riesgo utilizados en pacientes pedidtricos son el
Pediatric Index of Mortality (PIM) y el Pediatric
Risk of Mortality (PRISM). Estos se centran en la
probabilidad de mortalidad del paciente al ingresar
a las unidades de cuidados criticos. Estos modelos
han presentado desventajas debido al gran nimero
de variables que se requieren, lo que dificulta su
utilizacion en la préctica clinica [15].

En [20] se argumenta que los modelos clinicos
basados en conocimiento de expertos pueden
mejorarse mediante la estimacion estadistica de los
rangos de normalidad de los signos vitales. El enfoque
estadistico no supervisado de [21] permitié mejorar
los resultados obtenidos por el centile-based EWS
(CEWS) propuesto en [20)]. Si bien, esta perspectiva
muestra excelentes resultados metodolégicamente
quedan algunas dudas respecto de la arbitrariedad
en la determinacién de los percentiles que definen
las bandas y los umbrales que determinan el riesgo
del puntaje acumulado por paciente.

La validaciéon de estos modelos se puede realizar
basandose en la comparacion del resultado con la
opinién de un equipo de expertos o en base a algin
resultado clinico definido. Los SAT mencionados [5,
10, 13, 14, 16, 18, 19] fueron disefiados para detectar
pacientes deteriorados en salas de hospitalizacion,
especificamente para prevenir: el ingreso inesperado
en la UCI, el regreso no planificado al quiréfano, una
estadia prolongada, un paro cardiaco o la muerte.
En este sentido, la validacion de estos modelos debe
basarse en la capacidad de predecir estos resultados
clinicos [22].

A pesar de que existe una amplia gama de SAT, su
rendimiento como muestra [21], depende en gran
medida de la base de datos de la que se deriva. Esto ha
motivado el desarrollo de diferentes modelos orientados
a poblaciones y dreas geograficas especificas.

En la mayoria de los SAT de adultos, el rango de
edad de no es una caracteristica central. En caso
pediatrico, es relevante conocer el rango de edad del
paciente para determinar los niveles de riesgo de la
frecuencia cardiaca (FC), la frecuencia respiratoria
(FR) y la presién arterial sistélica (PAS), ya que los
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signos vitales normales y los valores de referencia
fuera de rango de estos grupos son diferentes. Los
rangos de edad utilizados se definieron segutn el
soporte vital avanzado pediatrico (PALS) [3].

Objetivo

El objetivo de este trabajo es desarrollar un SAT
pediatrico, utilizando las propiedades estadisticas
de los registros histéricos de signos vitales. En este
caso particular, los modelos propuestos se evaluaran
en base a la capacidad de predecir el traslado de
camas basicas a Unidades de Cuidados Intensivos
(UCI). Para la prediccion se utilizaron los controles
de signos vitales peridédicos de enfermeria.

Las variables seleccionadas para el modelo coinciden
con la informacién disponible en los actuales
instrumentos de control de signos vitales, que
son llevados a cabo por personal de enfermeria y
técnicos paramédicos del hospital. Las variables
seleccionadas para el modelo son las siguientes: la
frecuencia cardiaca (FC), la frecuencia respiratoria
(FR) y la presién arterial sistdlica (PAS), nivel de
conciencia (AVPU), temperatura corporal (Temp.),
Saturacién de oxigeno (SO) y rango de edad del
paciente. Ademads, se utiliz6 informacién sobre la
condicién del paciente en el momento del registro
(Durmiendo, Despierto y Llorando).

Existen otras variables fisioldgicas e informacién del
tratamiento que podrian ser incluidas en el modelo
como, por ejemplo, requerimientos de oxigeno,
recarga capilar (CRT), nimero de medicamentos
administrados [5]. Sin embargo, aumentar el niimero
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Calculo de los
percentiles

de variables registradas complicard la utilizacién
de los sistemas de registro de signos vitales en la
préctica clinica. En el caso que esta informacién
exista en otros sistemas (por ejemplo, el Registro
Clinico Electrénico, RCE) la operacién del
modelo se condicionard a la capacidad de integrar
ambos sistemas. De cualquier forma, las variables
seleccionadas en primera instancia en este trabajo
corresponden a la informacién disponible en el
momento del estudio, en la base de datos del sistema
de registro de signos vitales. Una observacién
importante es reportar que, ademads se disponia de la
Presion Arterial Diastdlica (PAD) y la Presion Arterial
Media (PAM), sin embargo, estds no mostraron en
ninguno de los modelos estudiados una mejora en
la capacidad predictiva al incorporarse. Esto tltimo
también es reportado en la literatura internacional
[20, 21], por lo que estas son las Unicas variables
que se descartaron del grupo inicial.

DISENO DEL ESTUDIO

Proponemos un enfoque estadistico supervisado
para calcular los percentiles que definen rangos de
normalidad en un método de puntuacién. Para esto se
estudiara la combinatoria de diferentes combinaciones
de percentiles por signo vital que determinan niveles
de riesgo. Este nivel de riesgo determinado se evaluara
en base a la capacidad predictiva de traslado a UCI
en menos de 8 horas utilizando las curvas Receiver
Operating Characteristic (ROC) y el Area Bajo la
Curva ROC (conocido como AUC) en cada grupo
de percentiles. Los pasos se describen el esquema
de la Figura 1.

Célculo de los
Puntajes

Traslados a UPC

Figura 1. Disefio del Estudio.
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Caracterizacion del conjunto de datos

En un hospital pedidtrico de Santiago de Chile
se implement6 un sistema maévil que permitio el
registro de signos vitales manualmente, en una
Unidad de Cuidados Intensivos (UCI), entre el 6
de febrero de 2018 y el 31 de diciembre de 2018.
Durante este periodo, se obtuvieron correctamente
178.970 registros de signos vitales de 4.104
pacientes (2.311 hombres 56,3%) entre 0 y 18
afios. La edad media (mediana) de los pacientes
fue de 3,2 afios. Sobre este conjunto de datos se
realizé una particién aleatoria estratificada por
edad de pacientes, considerando un 20% de datos
para la evaluacién y un 80% de entrenamiento. Es
decir, los registros de signos vitales se clasificaron
segtn la edad del paciente en el momento del
registro. En cada uno de estos grupos se realizé
una particion aleatoria de la data en proporciones
de 20% para la evaluacién y un 80% para el calculo
de los percentiles.

La informacidn de los traslados y su ocurrencia se
obtuvo del sistema de gestién de camas del hospital,
en igual periodo. La data que permite evaluar los
resultados corresponde a los registros clinicos de
pacientes transferidos a la UCL Del sistema de gestion
de camas, se obtuvo un total de 203 (4,95%) pacientes
derivados a UCI desde unidades de hospitalizacién
basica. Solo 681 de los registros recopilados se
generan 8 horas antes de una transferencia de la UCI
(0,38%). Los registros de signos vitales etiquetados
como de riesgo corresponden a los tomados 8 horas
antes del traslado a UCL

Calculo de percentiles

Los percentiles se pueden estimar a partir de un
grupo de N medidas Yk con 0 < k < N y ordenadas
de forma que Yk < Yk + 1 para todo k. Para el
percentil p-ésimo, con p €{1, 5, 10, 15, 25, 75, 85,
90, 95, 99} se calculan los valores de Yj para cada
signo vital, tales que:

j=sup(N-p/100) )

donde sup(x) corresponde al entero inmediatamente
superior de x.

Cada par de Yj define un intervalo que a su vez
tiene un puntaje asociado h con he {0, 1, 2, 3} o
nivel de riesgo de nido en intervalos de siete bandas
para cada signo vital. Por definicién se asume que

el valor de los extremos de la distribucion tendra
el valor h mayor y O en el rango que contienen la
mediana de la distribucion.

Calculo de los puntajes por registro

Para diferentes combinaciones de p por signo y
por nivel de riesgo se evalué cada signo vital y se
sumaron los valores de h para establecer un puntaje
para cada registro de signo vital perteneciente al
subgrupo de evaluacion. Se probaron 8 combinaciones
de p como se muestra en la Tabla 1.

Es decir, en cada prueba se obtiene un puntaje
por cada registro de signos vitales. Luego, la
evaluacién de la capacidad de predictiva en cada
prueba dependera de la correlaciéon mostrada por
cada puntaje calculado con respecto a la etiqueta
de riesgo (o registro de signos vitales § horas antes
de un traslado a UCI).

Métricas de Evaluacién

Este estudio centra la evaluacién del modelo de
riesgo de descompensacién en la capacidad de
predecir un traslado no planificado a UCI, dentro
de al menos 8 horas. Esta definicién se debe a que
el reconocimiento de cambios clinicos dentro de
8 horas, junto con una intervencién temprana y
apropiada, puede prevenir resultados adversos, que
incluyen paro cardiaco y muerte en la mayoria de los
pacientes (84%) [17]. La transferencia no planificada
a la UCI esta relacionada con otros resultados
(como un paro cardiaco y muerte). Sin embargo, se
selecciond la transferencia no planificada en la UCI
como el tnico resultado, principalmente debido a
la baja frecuencia en el hospital de los episodios de
muerte y los eventos de paro cardiaco en las salas
de hospitalizacion bésica. En este estudio no se
utilizé la estancia prolongada, ya que es un resultado
menos objetivo (debido a la baja estandarizacién
de la practica clinica del hospital) que podria dar
lugar a errores en los procesos de entrenamiento y
la evaluacién del modelo.

Para cada prueba y para cada umbral u con
u€ {0,..,,18} se calcul6 la matriz de confusién y
las métricas de rendimiento derivadas de ella, que
describen a continuacién. Si se define TP, TN,
FP y FN como verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos
respectivamente. Entonces calculamos Sensibilidad
(Sens) como:
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Tabla 1. Detalle de las combinaciones de percentiles utilizados en cada prueba.

Valor 3 2 1 0 1 2 3
— | FR 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
8| FC 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
g SAT 0~1 1~5 5~10 10 ~ 100
A | Temp 0~1 1~5 5~10 10 ~90 90 ~ 95 95~99 99 ~ 100
PAS 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95 ~99 99 ~ 100
AVPU No resp Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
FR 0~5 5~10 10~ 15 15~ 85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
< | FC 0~5 510 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 10 ~ 100
E Temp 0~5 5~10 10~ 15 15~ 85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
PAS 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
AVPU No resp. Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
FR 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95~99 99 ~ 100
< | FC 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95~99 99 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 | 10~100
& | Temp 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95~99 99 ~ 100
PAS 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95~99 99 ~ 100
AVPU No resp Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
FR 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75 ~85 85~90 90 ~ 100
T | FC 0~10 10~ 15 15~25 25~175 75~ 85 85~90 90 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 | 10~100
& | Temp 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75 ~85 85~90 90 ~ 100
PAS 0~10 10~ 15 15~25 25~175 75~ 85 85~90 90 ~ 100
AVPU No resp Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
FR 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75~ 85 85~90 90 ~ 100
‘2| FC 0~10 10~ 15 15~25 25~175 75 ~ 85 85~90 90 ~ 100
'S | SAT 0~1 1~5 5~10 | 10~100
E Temp 0~5 5~10 10 ~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
PAS 0~5 5~10 10~ 15 15~ 85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
AVPU No resp. Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
© FR 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
= | FC 0~10 10~ 15 15~25 25 ~175 75~ 85 85~90 90 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 10 ~ 100
E Temp 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75 ~85 85~90 90 ~ 100
PAS 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
AVPU No resp. Palabra Alerta
Valor 3 2 1 0 1 2 3
- FR 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75 ~85 85~90 90 ~ 100
< | FC 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 10 ~ 100
E Temp 0~10 10~ 15 15~25 25 ~75 75 ~85 85~90 90 ~ 100
PAS 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
AVPU No resp. Palabra Alerta
Valor 3 1 0 1 2 3
FR 0~1 1~5 5~10 10~90 90 ~ 95 95 ~99 99 ~ 100
“ | FC 0~5 ~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
S | SAT 0~1 1~5 5~10 10 ~ 100
E Temp 0~1 ~5 5~10 10 ~90 90 ~ 95 95 ~99 99 ~ 100
PAS 0~5 5~10 10~ 15 15~85 85~90 90 ~ 95 95 ~ 100
AVPU No resp. Palabra Alerta
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Sens,, = 1P 2
TP+ FN
la Especificidad como (Spec) como:
Spec, = _Iv_ 3)
P IN v FP
la Precision como (Prec) como:
Prec, = _Ir 4)
TP+ FP
el f—score se define como:
f—score, = 2 Prec- Spec )
Prec + Spec

El andlisis utilizando las curvas Receiver Operating
Characteristic (ROC) se han utilizado ampliamente
para comparar diferentes clasificadores binarios.
La ROC es una medida de la sensibilidad frente a
la tasa de falsos positivos. Es ampliamente utiliza
para comparar los rendimientos del estado del arte
en métodos de clasificacién. El Area Bajo la Curva
ROC (AUC), se reporta a menudo en estudios que
compara la capacidad predicativa de diferentes

modelos.
ol
[=}]
Q9
o

PRUEBA 4

0,695
0,685

0,678

PRUEBA 1 PRUEBA 2 PRUEBA 3

Figura 2. AUC obtenidos.

RESULTADOS

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 2.
En este grafico es posible observar que la Prueba 6
entrego mejores resultados con AUC = 0,706 desde
el punto de vista de su capacidad predicativa.

En la Figura 3 se muestra la curva ROC obtenida
en la prueba 6. Esta curva se obtiene al determinar
la sensibilidad y 1-especificidad para cada umbral
entre Oy 18.

En general, los SAT poseen 4 niveles de riesgo como:
Sin Riesgo, Riesgo Bajo, Riesgo Medio y Riesgo Alto.
Para determinar cudl es el riego para cada puntaje se
requiere determinar umbrales o puntajes de corte. Para
este andlisis se propone evaluar (para los puntajes
obtenido en la Prueba 6) el comportamiento de las
métricas descritas en la seccion 2,4 recorriendo todos
los umbrales posibles (entre 0 y 18).

Gréficamente, es posible observar en la Figura 4
el comportamiento de las métricas de evaluacion
en funcién de un determinado puntaje de corte.
En base a este comportamiento se determinaran 3
umbrales que definen los puntajes en cada nivel de
riesgo (ver detalle en el Apéndice A).

Desde el punto de vista clinico, se prefiere un método
de prediccién de alta sensibilidad. Sin embargo,

O
o
~
o
I~
D
=1 o
O 0
o =
~
oo
0
o
PRUEBAS PRUEBAS PRUEBAT PRUEBA B
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Figure 3. Curva ROC de la Prueba 6.
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PUNTAJE ACUMULADD

Figura 4. Meétricas de evaluacién segtin puntaje de corte.

métodos muy sensibles pueden sobre alertar al personal,
perdiéndose el objetivo del modelo. Para afrontar este
trade-off 1os modelos de puntuacién poseen mas de
dos categorias de riesgo. Asi, en las categorias de
bajo riesgo se exige una alta sensibilidad y en las
categorias de alto riesgo se espera una especificidad
mayor. Al observar la Figura 4 es posible observar que
los umbrales que cumplen esta condicion son: entre
y 2, para el caso Sin Riesgo; 3 y 4 para Riesgo Bajo;
5y 6 para Riesgo Medio; y sobre 7 para riesgo alto.

DISCUSION

El método propuesto en este trabajo asume que
los registros de signos vitales deben tratarse como
anormales si se encuentran en los extremos de
las distribuciones en un grupo representativo de

468

pacientes hospitalizados. Esto permitié encontrar
diferentes combinaciones de percentiles por signo
vital que definen intervalos de riesgo. Diferentes
combinaciones fueron estudiadas encontrdndose una
que presenta un mejor comportamiento respecto de
su capacidad de predecir un traslado no programado
a UCI en un intervalo de 8 horas. Esto se muestra
por medio de los resultados obtenidos en Areas
bajo la curva ROC (AUC = 0, 706). Los umbrales
de corte presentados cumplen con la propiedad de
ser altamente sensibles en las categorias de riesgo
menor (0,877 en los niveles de riesgo) y poseer
mayor especificidad en las categorias de riesgo
mayor (0,89 en la categoria de Alto Riesgo).

El SAT desarrollado en este trabajo tiene la
caracteristica de ser un sistema hibrido, que incluye
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conocimiento experto (en la seleccién de las
variables) y basado en datos para la determinacién
de los umbrales y rangos de normalidad.

Respecto a las limitaciones del modelo desarrollado,
la data utilizada para la evaluacién es desbalanceada
y escasa. Esto se debe a que no se conté con mas
informacién para alimentar el modelo y que los
eventos de alto riesgo no son tan frecuentes. La
segunda limitacién es que el estudio se basa en el
andlisis retrospectivo de pacientes hospitalizados.
Otra limitacién importante de este estudio es la
suposicion de que los valores de SAT calculados
por paciente son independientes. Esta es una
suposicién habitual en los trabajos que evalian
SAT, pero esta suposicién puede no ser valida en
la practica. Es decir, una medicién de signos vitales
en un instante puede estar altamente correlacionada
con mediciones previas.

A pesar de las limitaciones discutidas anteriormente,
los resultados del presente estudio son claros y a la
vez de utilidad para el hospital. Nuestro enfoque
supervisado y basado en datos permite un ajuste
simple del modelo en la medida en que nuevos datos
estén disponibles. Nuestro enfoque se puede ampliar
facilmente para incluir nuevas variables, como el
apoyo ventilatorio y el tiempo de llene capilar, sin
tener que volver a entrenar el modelo para los signos
vitales descritos. El mecanismo propuesto es factible
de ser aplicado a subpoblaciones, como por ejemplo
pacientes con patologias especificas, si se dispone
de la data necesaria. Ademas, el enfoque permite
calcular tanto los percentiles como los umbrales para
otras poblaciones, por ejemplo, pacientes adultos.

CONCLUSIONES

Nuestro enfoque estadistico supervisado proporciona
un método sencillo y reproducible para el rapido
desarrollo y ajuste de los SAT. El SAT desarrollado
permite identificar el deterioro clinico en pacientes
pediatricos utilizando 8 variables: Frecuencia
Cardiaca, Frecuencia respiratoria, Saturacién de
oxigeno, Temperatura corporal y Presion arterial
Sistolica.

Todas las variables seleccionadas inicialmente
aportan en la estimacién del score de riesgo, por
lo que ninguna de estas se descard. Pese a que,
ademas, se disponia de la PAD y PAM, incluir estas

variables no aporta en una mejora en los modelos
estudiados, desde el punto de la capacidad predictiva
del modelo, por lo que no se incluyeron en el grupo
de variables seleccionadas inicialmente. Incluir mas
variables, puede representar una posible extension
de la presente investigacidn, pero aumentar el
nimero de variables consideradas complicaria el
registro de signos vitales desde el punto de vista
de la capacitacién de personal, su incorporacién en
los protocolos de calidad y seguridad del paciente,
asi como en la modificacion del sistema de registro
digital actualmente implementado en el hospital.

El modelo desarrollado tiene la caracteristica de
ser simple y rdpido en lo que respecta al registro
de signos. Ademads, la construccién y evaluacién
del modelo son entendibles y auditables, lo que lo
vuelve un sistema adecuado para su uso en ambientes
clinicos reales. Lo anterior representa una gran
ventaja del SAT desarrollado en comparacién con
otras estrategias como herramientas de Machine
Learning que, si bien ha mostrado mejores resultados
desde el punto de vista de su capacidad predictiva,
se caracterizan por ser modelos dificiles de auditar y
dificiles de comprender por personal no especializado
en estos modelos.

Esta herramienta puede otorgar una visién general
del estado de los pacientes de cualquier unidad de
hospitalizacién, con el fin de generar estrategias de
mitigacién del riesgo. Asi, en pacientes con mayor
riesgo detectado se recomienda incrementar la
frecuencia de monitoreo o realizar intervenciones
especificas por personal capacitado.

Los enfoques de riesgo de los pacientes en salud
requieren de una mirada interdisciplinaria. La
informatizacién de la salud y los avances tecnol6gicos
recientes son una oportunidad para lograr desarrollar
herramientas que faciliten la colaboracién activa
entre disciplinas como la medicina y la ingenierfa.
Los estadios de desarrollo mds avanzados en ambas
disciplinas se alcanzaran tnicamente a través de
investigaciones que requieran la interrelacion de
conocimientos y herramientas provenientes de
diferentes miradas.

Se requiere analizar el comportamiento del modelo
con data proveniente de diferentes centros de
atencion, como sefala [1]. Ademas, utilizando este
método es posible analizar un mayor nimero de
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combinaciones de percentiles. Este andlisis requiere
de aumentar la capacidad de procesamiento, por lo
que se considera como una extension a este trabajo.
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APENDICE A. DETALLE METRICAS DE EVALUACION PARA LA PRUEBA 6

El detalle de las métricas de evaluacion para la Prueba 6 se muestra en la Tabla A.2.

Tabla 2. Resultados por puntaje de corte en la prueba 6.

Sens Spec Prec F-score
0 Puntos 1,00 0,00 0,00 0,00
1 Punto 0,97 0,11 0,00 0,01
2 Puntos 0,92 0,26 0,00 0,01
3 Puntos 0,88 0,40 0,01 0,01
4 Puntos 0,77 0,58 0,01 0,01
5 Puntos 0,66 0,71 0,01 0,02
6 Puntos 0,53 0,81 0,01 0,02
7 Puntos 0,43 0,89 0,01 0,03
8 Puntos 0,32 0,94 0,02 0,04
9 Puntos 0,24 0,97 0,03 0,05
10 Puntos 0,14 0,98 0,03 0,05
11 Puntos 0,09 0,99 0,04 0,06
12 Puntos 0,06 1,00 0,07 0,06
13 Puntos 0,02 1,00 0,06 0,03
14 Puntos 0,01 1,00 0,06 0,01
15 Puntos 0,00 1,00 0,09 0,00
16 Puntos 0,00 1,00 0,00 0,00
17 Puntos 0,00 1,00 0,00 0,00
18 Puntos 0,00 1,00 0,00 0,00
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